交叉 重 倒 类别 结 构 的 自主 学 习 优 势 和 集中 


学 习 劣 势 


Ee 陈 剑 平 EHTE 王 宇 情 刘 志 雅 


(华南 师范 大 学 心理 应 用 研究 中 心 ， 广 州 510631) 


AN> 


摘 要 本 研究 采用 四 类 别 交 叉 重 县 结 构 , 探索 了 不 同学 习 方 式 (集中 、 交错 、 随 机 和 自主 ) 对 
基于 规则 和 信息 整合 类 别 学 习 的 影响 ， 通 过 计算 模型 的 数据 分 析 方 法 对 265 名 被 试 的 学 习 
策略 进行 了 模型 拟 合 。 结 果 发 现 ,在 基于 规则 和 信息 整合 任务 中 ,自主 学 习 者 均 能 较 多 地 使 
] 最 优 策略 ,自主 学 习 的 分 类 正确 率 均 显著 高 于 集中 学 习 的 分 类 正确 率 。 并 没有 出 现 前 人 发 
现 的 规则 学 习 的 集中 学 习 优 势 和 信息 整合 学 习 的 交错 学 习 优势 。 结 果 表 明 , 自主 学 习 存 在 学 
习 效 率 上 的 优势 而 集中 学 习 存 在 劣势 , 可 能 是 因为 交叉 重合 类 别 结构 对 自主 学 习 的 影响 相对 
少 于 对 集中 学 习 的 影响 。 
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1 前 


人 类 需要 将 纷繁 复杂 的 各 类 知识 进行 分 门 别 类 的 加 工 , 这 一 对 人 类 生存 具有 重要 影响 的 
认 知 活动 即 为 类 别 学 习 (Ashby etal., 1998; Seger & Miller, 2010)。 例 如 ， 自 然 界 中 ， 许 多 生物 
将 对 象 区 分 为 有 害 或 者 无 害 ， 并 据 此 做 出 是 否 逃 避 的 判断 。 根 据 类 别 学 习 多 系统 模型 ， 如 
COVIS 模型 (Competition between Verbal and Implicit Systems)， 假 定 类 别 学 习 至 少 存在 两 个 
相互 竞争 的 学 习 系统 : 外 显 的 陈述 性 系统 和 内 隐 的 程序 性 系统 。 前 者 依赖 工作 记忆 和 执行 注 
意 ， 并 通过 明确 的 假设 -检验 过 程 来 习 得 类 别 知识 ， 后 者 则 基于 大 脑 与 特定 动作 建立 的 联结 
来 习 得 类 别 知识 (Ashby etal., 1998; Ashby & Valentin, 2017; Erickson & Kruschke, 1998)。 在 揭 
示 类 别 学习 多 系统 的 认 知 机 制 研 究 中 ， 主 要 涉及 的 类 别 结构 有 两 种 : 基于 规则 (Rule-Based， 
RB) 和 信息 整合 (Information-Integration, ID) 的 类 别 结构 (Ashby & Maddox, 2011; Nomura et al., 
2007). 基于 规则 的 类 别 结构 主要 依赖 于 外 显 的 陈述 性 系统 , 分 类 规则 可 以 明确 用 言语 表达 ; 
信息 整合 的 类 别 结构 则 主要 依赖 于 内 隐 的 程序 性 系统 , 需要 整合 不 同 维度 加 以 学 习 , 规则 难 
以 用 言语 表达 (如 图 1)。 

在 人 类 获得 类 别 知识 的 现实 情景 中 , 学 习 者 通常 具有 自主 性 ， 有 时 会 在 一 个 类 别 内 集中 
学 习 ， 有 了 时 又 会 在 不 同类 别 间 交 蔡 学 习 ， 我 们 把 这 种 学 习 方式 定义 为 “自主 学 习 ”。 类 别 学 
习 多 系统 理论 能 否 在 这 种 学 习 方 式 下 获得 支持 ， 有 一 定 的 理论 研究 价值 。 但 对 于 以 往 研究 ， 
无 论 是 集中 学 习 或 交错 学 习 , 学 习 者 都 被 视 为 信息 的 被 动 积 累 者 , 不 能 自行 决定 刺激 的 学 习 


顺序 (Carvalho & Goldstone, 2014; Noh et al., 2016; Rawson et al., 2015; Rohrer et al., 2020; 


由 


学 习 ” 指 学 习 者 学 习 完 一 个 类 别 ， 再 学 习 下 一 类 别 ， 如 


“AAABBBCCC”。“ 交 错 学 习 ” 指 学 习 者 学 习 了 一 个 类 别 的 刺激 , 再 学 习 另 一 个 类 别 的 刺激 ， 


Zulkiply & Burt, 2013)。 其 中 ,“ 集 


如 “ABCDADBCBADC”。Noh 等 人 (2016) 通 过 观察 学 习 ， 即 刺激 和 类 别 标签 同时 呈现 的 学 
习 ， 发 现 集中 学 习 有 利于 基于 规则 的 类 别 学 习 ， 交 错 学 习 有 利于 信息 整合 的 类 别 学 习 。 研 究 
者 认为 在 规则 任务 中 , 集中 学 习 可 以 帮助 学 习 者 从 不 相关 的 维度 中 识别 出 相关 维度 , 并 生成 
每 个 类 别 的 检验 规则 , 这 将 有 利于 基于 规则 的 类 别 学 习 ; 交错 学 习 则 需要 学 习 者 同时 生成 四 
个 类 别 的 检验 规则 ， 这 会 加 重工 作 记忆 的 负荷 , 不 利于 基于 规则 的 类 别 学 习 。 而 在 信息 整合 
任务 中 , 与 集中 学 习 相 比 , 交错 学 习 更 容易 促使 学 习 者 放弃 基于 规则 的 陈述 性 系统 转 而 使 用 
言 息 整合 的 程序 性 系统 , 使 交错 学 习 更 具有 优势 .这 一 研究 结果 支持 了 类 别 学 习 多 系统 理论 。 
但 当前 在 类 别 学 习 领 域 ， 针 对 自主 学 习 的 效率 机 制 研究 ， 仍 缺少 实证 数据 。 

因此 ， 本 研究 比较 了 学 习 者 采用 自主 、 集 中 、 交 错 和 随机 学 习 方 式 的 分 类 正确 率 和 学 习 


SS 


策略 , 试图 更 深入 地 探索 类 别 学 习 的 效率 机 制 , 这 也 为 类 别 学 习 多 系统 理论 的 检验 提供 更 有 
力 的 实验 证 据 。Markant 和 Gureckis(2010) 发 现 ， 当 增加 类 别 学 习 者 的 主动 性 ,， 即 学 习 者 可 以 
自主 调整 刺激 的 特征 量 进行 类 别 学 习 时 ， 获 得 了 更 好 的 学 习 效 果 。 此 时 ， 学 习 者 能 更 快 地 掌 
握 分 类 规则 。Lu 等 人 (2021) 采 用 了 Carvalho 和 Goldstone(2014) 开 发 的 斑点 材料 ， 操 纵 了 类 
别 内 与 类 别 间 的 相似 性 水 平 , 发 现 自主 学 习 者 比 被 动 学 习 者 表现 更 好 。 他 们 认为 ， 自 主 学 习 
者 可 能 具有 “决策 驱动 (decision driven)” 和 “数据 驱动 (data driven)” 的 优势 。“ 决 策 驱动 ” 
指 自主 学 习 会 增加 学 习 者 的 选择 权 和 学 习 动 力 , 促使 任务 参与 度 的 提高 (Gureckis & Markant, 
2012; Leotti et al., 2010; Markant & Gureckis, 2010)。 此 时 ， 自 主 学 习 者 的 分 类 成 绩 与 集中 、 
交错 方式 的 切换 存在 显著 的 相关 关系 。“ 数 据 驱 动 ” 指 学 习 者 可 以 查询 刺激 空间 中 最 有 可 能 
犯 分 类 错误 的 区 域 , 通过 减少 不 确定 性 和 避免 见 余 信息 来 优化 学 习 效 果 (Gureckis & Markant, 
2012; Markant & Gureckis, 2010)。 基 于 上 述 研 究 结 果 推 测 ， 学 习 者 在 自主 学 习 条 件 下 可 能 会 
兼 具 集 中 、 交 错 学 习 的 优点 ， 并 能 克服 这 两 者 的 不 足 ， 最 终 能 在 不 同类 别 结构 的 学 习 中 呈现 
出 优势 效应 。 

此 外 ， 在 探究 学 习 方 式 对 不 同类 别 结构 的 影响 时 ，Noh 等 人 (2016) 采 用 了 完全 分 离 的 类 
别 结构 。 这 种 类 别 结构 容易 混淆 基于 规则 和 信息 整合 的 学 习 者 , 一 旦 两 个 类 别离 决策 界限 足 
够 远 ， 信 息 整 合 任务 同样 也 可 以 基于 规则 习 得 。 例 如 ，Ashby 等 人 (1999) 让 学 习 者 观察 学 习 
完全 分 离 的 两 类 别 结构 , 发 现 对 于 信息 整合 类 别 , 学 习 者 大 多 使 用 某 种 次 优 的 一 维 规则 策略 ; 
而 对 于 规则 类 别 ， 学 习 者 始终 使 用 规则 策略 ， 导 致 无 法 准确 分 离 两 种 类 别 学 习 者 。 其 次 ， 这 
两 种 类 别 的 学 习 速度 存在 较 大 的 差异 .对 于 规则 类 别 , 学 习 者 可 以 基于 完善 的 规则 学 习 系统 ， 
FPA Fe Se Ee DORR ERE; 对 于 信息 整合 类 别 ， 由 于 缺乏 明确 的 逻辑 规则 ， 因 此 
学 习 者 必须 以 更 慢 、 更 渐进 的 联想 学 习 方式 对 类 别 成 员 进行 分 类 (Ashby etal.,2020)。 由 此 可 
见 ， 需 要 在 学 习 步 调 相 当 的 任务 间 进 行 比较 。 更 为 重要 的 是 ,在 现实 生活 中 ， 类 别 间 总 是 存 
在 着 重 羡 ， 人 们 并 不 能 根据 某 条 绝对 的 界限 完美 地 区 分 两 个 类 别 。 而且 许多 的 物品 ， 有 时 属 
于 这 种 类 别 ， 有 时 却 属于 另外 一 种 类 别 (Murphy & Ross, 1999)， 即 “边界 模糊 效应 ”(Minda 
& Smith, 2001)。 例 如 , “西红柿 ”是 否 属于 “水 果 ”? 因此 ， 交 又 重 益 类 别 结构 更 符合 现实 
生活 中 的 类 别 。 
目前 ， 已 有 为 数 不 多 的 类 别 学 习 研 究 涉及 到 交叉 重 王 类 别 结 构 ， 为 本 研究 采用 交叉 重大 
四 类 别 结构 提供 了 研究 基础 ， 促 使 我 们 更 好 地 探索 学 习 者 的 学 习 策 略 。 例 如 ，EI 和 
Ashby(2006) 通 过 反馈 学 习 ( 学 习 者 反应 后 立即 反馈 正确 结果 ), 探究 了 类 别 交 叉 重 车 水 平 对 两 


种 类 别 结构 的 影响 。 结 果 发 现 ， 交 叉 重 受 类 别 结构 对 规则 任务 的 影响 要 少 于 信息 整合 任务 ， 
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FF AAA AP 30 BE i Ae PE So EIN, 学 习 者 使 用 最 优 学 习 策 
略 分 类 的 正确 率 为 96%, ARRAI IRR IEMA 75%. BURA Ae MS 
类 别 结构 ， 更 有 可 能 促使 基于 规则 和 信息 整合 类 别 学 习 者 的 准确 分 离 。Maddox 等 人 (2004) 
也 在 类 别 重 释 的 中 等 水 平 上 (学 习 者 采用 最 优 学 习 策 略 分 类 的 正确 率 为 95%), 通过 反馈 学 习 
方式 关注 了 类 别 数 量 对 不 同类 别 结构 的 影响 。 结 果 发 现 : 对 于 两 类 别 结 构 ， 学 习 者 的 基于 规 
则 的 分 类 成 绩 (89.0%) 显 著 高 于 信息 整合 的 分 类 成 绩 (84.6%); 对 于 四 类 别 结构 ， 学 习 者 的 基 
于 规则 的 分 类 成 绩 (78.8%) 则 显著 低 于 信息 整合 的 分 类 成 绩 (82.7%)。 这 是 因为 类 别 数 量 的 增 
加 对 学 习 者 的 执行 注意 和 工作 记忆 提出 了 更 高 的 需求 ， 从 而 降低 了 规则 任务 的 分 类 正确 率 。 
因此 , 本 研究 认为 采用 接近 中 等 交 义 重 有 水 平 的 四 类 别 结构 材料 , 不 仅 能 促使 基于 规则 和 信 
息 整 合 类 别 学 习 者 的 分 离 , 还 有 可 能 平衡 两 种 类 别 在 学 习 速度 上 的 差异 ， 以 更 准确 地 探讨 学 
习 方式 对 不 同类 别 结构 的 影响 。 

综 上 ， 本 研究 采用 四 类 别 交 叉 重 巷 结 构 ， 以 平衡 基于 规则 和 信息 整合 任务 之 间 的 差异 ， 
使 学 习 者 根据 两 个 维度 分 类 的 最 大 正确 率 为 90%， 接 近 Ell 和 Ashby(2006) 描 述 的 中 等 重 盔 
水 平 ， 并 将 随机 学 习 方式 作为 基线 水 平 , 全 面 考 察 四 种 学 习 方 式 对 类 别 学 习 的 影响 ,形成 了 
三 个 假设 : 第 一 ,交叉 重 县 类 别 结构 由 于 没有 绝对 的 分 类 规则 ， 基 于 规则 的 类 别 学 习 将 不 会 
出 现 集中 学 习 优势 ， 反 而 可 能 出 现 集中 学 习 的 劣势 ; 第 二 ， 从 信息 加 工 的 角度 分 析 ， 在 集中 
条 件 下 ， 学 习 者 关注 的 是 类 别 内 的 共同 性 信息 ， 而 在 交错 学 习 条 件 下 ， 学 习 者 更 关注 类 别 间 
的 差异 性 信息 。 交 叉 重 对 类 别 结构 会 前 弱 类 别 间 的 差异 性 信息 ， 保 持 类 别 内 的 共同 性 信息 ， 
预期 也 不 利于 信息 整合 任务 的 交错 学 习 。 第 三 ， 相 对 于 被 动 学 习 ， 如 果 自主 学 习 存 在 “决策 
驱动 ^“ 数 据 驱动 ”效应 ， 那 么 在 两 种 类 别 结构 的 学 习 中 将 出 现 学 习 优势 。 
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2 ages 
2.1 被 试 


采用 G*Power 3.1.9.7 对 实验 的 样本 量 进行 估算 ， 设 置 参 数 effect size f 为 0.25, I 类 错 
误 的 概率 a err prob 为 0.05， 检 验 效能 Power (1 -B err prob) 为 0.80， 计 算得 到 最 低 样本 量 为 
237 Ao 实验 最 终 有 偿 招 募 某 在 校 大 学 生 265 名 , 男生 92 名 , 女生 173 名 , 平均 年 龄 为 20.50 
£2.37 岁 。 在 规则 任务 中 ， 集 中 学 习 组 32 人 (平均 年 龄 为 21.00 土 3.24)， 交 错 学 习 组 30 ACK 
均 年 龄 为 19.8$ 寺 1.8$)， 随 机 学 习 组 36 人 (平均 年 龄 为 19.75 土 1.80)， 自 主 学 习 组 39 人 (平均 
年 龄 为 20.24+2.31); 在 信息 整合 任务 中 ， 集 中 学 习 组 30 人 (平均 年 龄 为 21.80 土 2.88)， 交 错 


学 习 组 30 人 (平均 年 龄 为 21.84 土 2.27)， 随 机 学 习 组 35 人 (平均 年 龄 为 19.76 土 1.71)， 自 主 学 
习 组 33 人 (平均 年 龄 为 20.54 二 2.20)。 所 有 被 试 均 为 右 利 手 、 裸 眼 视力 或 矫正 视力 正常 ， 以 


前 未 参加 过 类 似 实验 ， 均 签署 知情 同意 书 ， 伦 理 号 为 SCNU-PSY-2021-102。 


2.2 ”实验 材料 


实验 材料 是 长 度 和 方向 都 会 变化 的 线段 , 由 Matlab 软件 生成 。 根 据 Ashby 和 Gott(1988) 
的 随机 化 技术 ， 在 300 x 300 的 坐标 系 生成 A、B、C 和 DD 四 个 类 别 的 结构 图 ， 每 个 类 别 都 
服从 二 维 正 态 分 布 ， 具 体 参 数 和 类 别 结 构图 如 表 1、 表 2 和 图 1 所 示 。 
每 个 类 别 各 有 50 个 刺激 ， 共 200 个 刺激 。 此 外 ， 每 个 类 别 的 交叉 重 芭 程度 为 10%， 如 
A 类 别 有 50 个 刺激 ， 就 有 5 个 刺激 在 其 他 类 别 的 分 布 范 围 中 。 
ps 表 1 基于 规则 的 类 别 结构 参数 表 


基于 规则 的 类 别 结构 Io rm a oo dav 
A 100 200 30 30 0 
B 200 200 30 30 0 
C 200 100 30 30 0 
D 100 100 30 30 0 


表 2 信息 整合 的 类 别 结构 参数 表 


信息 整合 的 类 别 结构 to rm a Oo cov 
A 150 220 30 30 0 
B 220 150 30 30 0 
C 150 80 30 30 0 
D 80 150 30 30 0 
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图 1 基于 规则 ( 左 ) 和 信息 整合 ( 右 ) 的 类 别 结构 
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VE: 根据 转换 公式 ， 将 坐标 系 上 的 每 个 点 转换 成 具有 物理 意义 单位 的 数据 ， 最 后 生成 线段 。 长 度 的 转换 公式 为 : 1=x+50， 


和 度 的 转换 公式 为 : o= y*r/500， 长 度 的 范围 为 0-350 像素 ， 角 度 的 范围 为 0-90 E. 


2.3 ”设计 和 程序 


采用 2 (类 别 结构 : RB、ID x 4( 学 习 方 式 : 交错 、 人 集中、 随机、 自主 ) 的 被 试 间 设 计 。 
变量 为 正确 率 和 反应 时 。 

实验 分 为 学 习 阶 段 和 测试 阶段 。 在 学 习 阶 段 ， 被 试 需要 观察 学 习 100 个 类 别 刺激 (每 个 
类 别 各 25 个 )。 在 测试 阶段 ， 被 试 需要 对 100 个 新 的 类 别 刺 激进 行 分 类 (每 个 类 别 各 25 个 )， 
整个 过 程 没 有 反馈 。 实 验 流程 如 图 2 所 示 。 

对 于 被 动 学 习 (集中 、 交 错 、 随 机 )， 实 验 流 程 均 相 同 。 即 实验 以 一 个 可 点 击 的 NEXT 图 
标 作 为 开始 ， 被 试点 击 后 ， 出 现 500ms 的 中 央 注 视点 ， 随 后 出 现 一 个 带 有 类 别 标签 (A、B、 
C 或 D) 的 刺激 ， 持 续 3000ms。 刺 激 呈 现 结束 后 ， 有 一 个 1000ms 的 空 屏 ， 随 后 将 再 次 出 现 
一 个 NEXT 图 标 , 接 下 来 的 程序 同上 。 其 中 , 集中 学 习 者 需要 在 进入 下 一 个 类 别 之 前 先 观察 
学 习 一 个 类 别 的 25 个 刺激 ， 交 错 学 习 者 需要 交替 学 习 100 个 类 别 刺激 ;随机 学 习 者 则 需要 
根据 随机 顺序 对 这 100 个 类 别 刺 激进 行 学 习 。 

与 上 述 三 种 被 动 学 习 方 式 不 同 ， 对 于 自主 学 习 ， 屏 幕 中 央 有 4 个 可 点 击 的 类 别 选择 按 
钮 , 每 个 类 别 选择 按钮 显示 了 类 别 标签 和 可 供 学 习 的 刺激 数量 , 被 试 可 自行 选择 所 要 学 习 的 
类 别 。 被 试 选 择 后 ， 屏 幕 中 央 会 出 现 一 个 注视 点 ， 持 续 500ms， 随 后 呈现 类 别 刺激 及 其 对 应 
的 类 别 标签 ， 持续 5000ms， 每 个 刺激 之 间 有 1000ms 的 空 屏 ,值得 注意 的 是 , 一 旦 被 试 学 习 
完 一 个 类 别 的 25 个 刺激 ， 类 别 按钮 会 保留 在 屏幕 上 ， 但 被 试 无 法 点 击 。 

在 测试 阶段 ， 刺 激 是 随机 呈现 的 ， 整 个 过 程 没 有 反馈 。 在 每 次 刺激 呈现 之 后 ， 被 试 需要 
在 5000ms 内 点 击 水 平 排列 在 每 个 刺激 下 方 的 四 个 按键 s、d、k、1( 标 记 为 A、B、C 、D) 之 
一 ， 以 选择 他 们 认为 合适 的 类 别 标签 。 


c 
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(a) (b) 


A B: 
25 25 点 击 一 一 一 一 
c% DŽ 
25 
+ 500ms 
000ms 
N 3000ms 
学 习 阶 段 1000ms 
A 类 B 类 
25 25 — 
Cz DÆ 点 击 
25 25 
+ 500ms 
n 键 
按键 按 
5000ms | s000ms 


测试 阶段 


图 2 实验 流程 图 


È: 图 2(a) 为 被 动 学 习 ( 集 中 、 交 错 、 随 机 ) 的 实验 流程 图 ， 图 2(b) 为 自主 学 习 的 流程 图 。 


为 了 进一步 识别 被 试 在 测试 阶段 所 采取 的 学 习 策 略 ， 本 实验 采用 了 决策 边界 模型 


(Decision Bound Model, DCM)。 这 一 模型 包含 了 一 维 规则 模型 、 联 合 规则 模型 、 信 息 整 合 模 


型 和 随机 反应 模型 (Maddox & Ashby, 2004; Noh et al., 2016; Roark et al., 2021). 

一 维 规则 模型 包括 一 维 长 度 和 一 维 角度 , 假设 被 试 在 一 个 感知 维度 上 设 定 一 个 标准 , 并 
基于 这 一 标准 对 刺激 做 出 明确 的 决策 。 例如， 如 果 线 段 长 度 是 短 的 , 则 归 为 A 类 ， 如 果 长 度 
是 长 的 ， 则 归 为 B 类 。 

联合 规则 模型 假设 被 试 根 据 两 个 感知 维度 进行 分 类 。 例 如 ， 如 果 线 段 长 度 是 长 的 ， 角 度 
比较 陡峭 ， 则 归 为 A 类 ， 如 果 线 段 长 度 是 长 的 ， 角 度 比 较 平 缓 ， 则 归 为 B 类 ; 如 果 线 段 长 
EEN, 角度 比较 陡峭 ,， 则 归 为 CA; 如 果 线 段 长 度 是 短 的 ， 角 度 比 较 平缓 , 则 归 为 D 类 
(如 图 1). 

言 息 整合 模型 假设 每 个 类 别 的 决策 界限 是 线性 的 。 被 试 需要 使 用 信息 整合 策略 , 即 整 合 
长 度 和 角度 两 个 维度 的 信息 去 分 类 ， 分 类 规则 难以 用 言语 表达 。 

随机 反应 模型 假设 被 试 使 用 随机 猜测 的 方式 , 或 使 用 倾向 性 的 随机 按键 , 如 倾向 选择 A 


本 研究 通过 上 述 4 个 模型 对 测试 阶段 的 数据 进行 拟 合 ， 并 采用 最 大 似 然 法 估计 模型 参 


数 。 最后， 基于 贝 叶 斯 信息 准则 (Bayesian Information Criterion, 简称 BIC) 比 较 模 型 与 数据 的 
拟 合 ， 并 对 模型 额外 的 自由 参数 进行 惩罚 。BIC 的 计算 公式 如 下 : 
BIC =rlnN -21nL 

其 中 , r 是 自由 参数 的 个 数 ，N 是 样本 数据 的 数量 ，L 是 最 大 似 然 估计 值 。 计 算 每 个 模 
型 的 BIC 值 ， 选 择 BIC 值 最 小 的 模型 作为 被 试 使 用 的 分 类 策略 。 

根据 模型 拟 合 的 结果 ,在 基于 规则 的 类 别 结构 中 ， 大 部 分 被 试 使 用 了 信息 整合 策略 ， 不 
符合 实际 情况 。 经 检验 ， 信 息 整合 策略 的 BIC 值 和 联合 规则 模型 的 BIC 值 接近 ， 但 信息 整 
合 策略 的 BIC 值 更 低 ， 所 以 出 现 上 述 结果 。 为 了 更 加 准确 地 判断 被 试 的 分 类 策略 ， 本 研究 结 
合 模型 拟 合 的 结果 和 被 试 的 实际 反应 来 重新 判断 被 试 的 分 类 策略 。 


2.5 ”结果 与 分 析 


为 了 保证 被 试 充分 掌握 本 实验 的 分 类 规则 并 做 出 正确 反应 , 在 规则 任务 中 , 自主 学 习 组 
的 1 名 被 试 因 正 确 率 未 达到 随机 水 平 25%) 而 被 剔除 ， 在 信息 整合 任务 中 ， 随 机 学 习 组 的 1 
名 被 试 因 正 确 率 未 达到 随机 水 平 (25%) 而 被 剔除 。 使 用 SPSS 26.0 对 余下 的 数据 进行 统计 分 
析 。 


2.5.1 分 类 正确 率 


对 测试 阶段 的 分 类 正确 率 进 行 2 (类 别 结构 : 基于 规则 、 信息 整合 )x 4 (学习 方式 : 交错 、 
集中 、 随 机 、 自 主 ) 的 完全 随机 方差 分 机。 结果 如 表 3 和 图 3 所 示 。 
表 3 两 种 类 别 结构 下 不 同学 习 方 式 的 平均 分 类 正确 率 (M+ SD) 


类 别 结构 集中 交错 随机 自主 总 平均 正确 率 


基于 规则 的 类 别 结构 0.48+0.14 0.60+0.16 0.64+0.14 0.63+0.16 0.59 + 0.16 


信息 整合 的 类 别 结构 0.59+0.13 0.65+0.09 0.66+0.12 0.68+ 0.11 0.64 + 0.12 
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RB I 


类 别 结构 


3 两 种 类 别 结构 下 不 同学 习 方式 的 平均 分 类 正确 率 


VE: 误差 线 代 表 95% 的 置信 区 间 ，*p<0.05，**p<0.01，***p < 0.001 


结果 发 现 ， 类 别 结 构 的 主 效应 显著 ，F(1, 255)= 11.58, p= 0.001, np?= 0.04， 信 息 整 合 任 
务 的 分 类 正确 率 (M = 0.64, SD = 0.16) 显 著 高 于 规则 任务 的 分 类 正确 率 (M = 0.59, SD = 0.12)。 


学 习 方式 的 主 效应 显著 ，F(3, 255) = 10.49, p < 0.001, n? = 0.11， 交 错 学 习 (M = 0.62, SD = 


0.13)、 随 机 学 习 (M= 0.65, SD= 0.13)、 自 主 学 习 (M= 0.65, SD= 0.14) 的 分 类 正确 率 均 显著 高 


于 集中 学 习 (M= 0.53, SD = 0.14) 的 分 类 正确 率 。 但 是 两 者 交互 作用 不 显著 ，F(3, 255) = 1.40, 
p=0.244, n? = 0.16。 

为 了 探究 在 不 同类 别 结构 下 学 习 方 式 的 学 习 效果 , 本 研究 对 测试 阶段 的 分 类 正确 率 进行 
事后 多 重 比较 检验 。 结 果 发 现 ， 对 于 基于 规则 的 任务 ， 集 中 学 习 的 分 类 正确 率 显 著 低 于 交错 


OO=0.012)、 自 主 < 0.001)、 随 机 学 习 (p < 0.001) 的 分 类 正确 率 ， 对 于 信息 整合 任务 ， 集 中 
学 习 的 分 类 正确 率 显著 低 于 自主 学 习 的 分 类 正确 率 ( = 0.028)。 这 也 说 明 在 基于 规则 的 任务 
中 ， 没 有 出 现 集中 学 习 的 优势 ,在 信息 整合 任务 中 ， 同 样 也 没有 出 现 交错 学 习 的 优势 。 但 不 
论 是 基于 规则 和 信息 整合 任务 ， 自 主 学 习 的 分 类 正确 率 均 显 著 高 于 集中 学 习 的 分 类 正确 率 。 
此 外 , 本 研究 还 进一步 发 现 自主 学 习 者 在 基于 规则 和 信息 整合 任务 中 的 分 类 正确 率 没有 显著 
差异 (p = 0.174)。 


对 测试 阶段 的 反应 时 进行 2 (类 别 结构 : 基于 规则 、 信 息 整 合 )x4( 学 习 方式 : 交错 、 集 
中 、 随 机 、 自 主 ) 的 完全 随机 方差 分 析 。 结 果 如 表 4 所 示 。 
表 4 两 种 类 别 结构 下 不 同学 习 方式 的 平均 反应 时 (M+ SD) 


类 别 结构 集中 交错 随机 自主 总 平均 反应 时 


基于 规则 的 类 别 结构 1.45 + 0.40 1.36 + 0.40 1.31 +0.36 1.33 +0.31 1.36 + 0.37 


信息 整合 的 类 别 结构 1.26 + 0.35 1.35 + 0.38 1.29 + 0.30 1.23 + 0.24 1.28 + 0.32 


结果 发 现 ， 类 别 结构 的 主 效应 不 显著 ，F(l, 255) = 3.38, p = 0.053, np? = 0.01。 学 习 方 式 
的 主 效应 不 显著 ，F(3, 255) = 0.80, p = 0.501, np?= 0.01。 两 者 间 的 交互 作用 也 不 显著 ，F(3， 
255) = 1.04, p = 1.048, mp = 0.01。 结 合 正确 率 和 反应 时 数据 ， 表 明 不 存在 速度 -准确 性 权衡 。 


25.2 ”自主 学 习 分 析 


为 了 进一步 分 析 学 习 者 在 交叉 重合 类 别 结构 下 的 自主 学 习 行 为 , 本 研究 统计 了 学 习 者 在 
学 习 阶 段 的 相关 指标 : (1) 学 习 者 在 不 同类 别 间 切 换 的 比例 (“切换 率 ”), 由 于 学 习 阶 段 有 100 
次 试验 , 每 位 学 习 者 将 有 99 次 选择 , 而 每 次 选择 都 可 以 被 定义 为 “交错 ”或 “集中 ”。 因此 ， 
切换 率 的 计算 方法 为 : 学 习 者 切换 的 次 数 除 以 可 选择 的 总 数 (99)。(2) 学 习 者 集中 学 习 的 最 长 
KE, 定义 为 连续 重复 学 习 一 个 类 别 , 并 且 重 复 次 数 最 多 ; (3) 学 习 者 集中 学 习 的 平均 长 度 ; 
(4) 学 习 者 交错 学 习 的 最 长 长 度 ， 定 义 为 连续 交错 学 习 一 段 类 别 刺激 (例如 ，ABCACBAC)， 


且 交 错 学 习 的 次 数 最 多 ，(5) 学 习 者 交错 学 习 的 平均 长 度 。 如 表 5 所 示 。 


表 5 衡量 学 习 者 集中 和 交错 学 习 倾向 程度 的 相关 指标 


P 集中 学 习 的 集中 学 习 的 交错 学 习 的 ”交错 学 习 的 
类 别 结构 切换 率 ashe 7 oa y 
最 长 长 度 平均 长 度 最 长 长 度 平均 长 度 
和 23.05 + 
基于 规则 的 类 别 结构 0.49 +0.30 11.52 +7.88 6.24 + 5.58 — 8.50 + 16.30 
N 、 18.67+ 
信息 整合 的 类 别 结构 = 0.44 40.28  10.76+7.13 6.24 + 5.86 sane 8.03 + 17.11 


首先 ， 学 习 者 在 自主 学 习 类 别 刺 激 时 ， 规 则 任务 的 切换 率 为 0.49, 信息 整合 任务 的 切换 
率 为 0.44， 尽 管 两 者 没有 显著 差异 (p = 0.521)， 但 都 介 于 0.030( 仅 仅 对 4 个 类 别 切换 3 次 ， 
即 完全 集中 学 习 ) 和 1( 交 错 学 习 4 个 类 别 的 所 有 样 例 ) 之 间 。 这 表明 学 习 者 并 不 是 完全 集中 或 
交错 学 习 ， 而 是 会 有 策略 性 地 使 用 集中 、 交 错 学 习 方 式 。 

其 次 , 对 于 不 同类 别 结构 , 本 研究 利用 相关 分 析 考 察 了 自主 学 习 者 的 分 类 正确 率 与 上 述 
五 个 指标 之 间 的 关系 。 结 果 表明 ， 对 于 规则 任务 ， 学 习 者 集中 学 习 类 别 刺激 的 最 长 长 度 与 其 
分 类 正确 率 呈 显著 负 相关 (r = -0.37, p = 0.03)， 学 习 者 集中 学 习 类 别 刺 激 的 平均 长 度 与 其 分 
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类 正确 率 也 呈 显 著 负 相关 (r= -0.48, p= 0.002)， 即 学 习 者 集中 学 习 类 别 刺激 的 平均 长 度 越 长 ， 
其 分 类 正确 率 越 低 ; 对 于 信息 整合 任务 , 学 习 者 集中 学 习 类 别 刺激 的 平均 长 度 与 其 分 类 正确 
也 星 显著 负 相 关 (x = -0.40, p = 0.020)。 这 也 进一步 表明 集中 学 习 存 在 劣势 。 


25.3 学习 策 略 分 析 


根据 决策 边界 模型 拟 合 的 结果 , 对 学 习 者 测试 阶段 的 学 习 策略 进行 统计 分 析 。 结 果 如 表 


表 6 基于 规则 和 信息 整合 类 别 结构 下 学 习 策 略 拟 合 的 人 数 与 占 比 


6 和 图 4 所 示 。 
学 习 策略 
集中 
11 
维 长 度 
(34.4%) 
4 
维 角 度 
(12.5%) 
12 
联合 规则 
(37.5%) 
0 
信息 整合 
(0.0%) 
5 
随机 响应 
(15.6%) 


基于 规则 的 类 别 结构 


交错 


0 
(0.0%) 


5 
(16.7%) 


22 
(73.3%) 


0 
(0.0%) 


3 
(10.0%) 


随机 


1 
(2.8%) 


7 
(19.4%) 


26 
(72.2%) 


1 
(2.8%) 


1 
(2.8%) 


BEG NAA 
自主 集中 交错 随机 自主 

4 5 1 1 5 
(10.5%) (16.7%) (3.3%) (2.9%) (15.1%) 

2 2 4 5 2 
(5.3%) (6.7%) (13.3%) (14.7%) (6.1%) 

28 2 2 0 0 
(73.7%) (3.3%) (6.7%) (0.0%) (0.0%) 

2 20 23 26 25 
(5.3%) (66.7%) (76.7%) (76.5%) (75.8%) 

2 1 0 2 1 
(5.3%) (3.3%) (0.0%) (5.9%) (3.0%) 


首先 ， 对 于 规则 任务 ， 
(这 是 习 得 规则 任务 的 最 介 


集中 


交错 ”随机 


学 习 方式 


自主 


注 : 某 学 习 策略 占 比 = 某 学 习 策 略 人 数 /总 人 数 


集中 交错 随机 自主 
学 习 方 式 


图 4 基于 规则 ( 左 ) 和 信息 整合 ( 右 ) 类 别 结构 下 学 习 策 略 拟 合 的 占 比分 布 


C 一 维 长 度 
fol 一 维 角度 
i 联合 规则 
Me 信息 整合 
Me 随机 响应 


仅 有 37.5% 的 学 习 者 在 集中 学 习 类 别 刺激 时 ， 采 用 联合 规则 策略 
E 策 略 )， 而 当 交 错 、 随 机 和 自主 学 习 类 别 刺激 时 ， 分 别 有 73.3%、 
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72.2% 和 73.7% 的 学 习 者 采用 联合 规则 策略 。 进 一 步 分 析 发 现 ， 对 于 不 同 的 学 习 方 式 ， 学 习 
者 采取 的 学 习 策 略 有 所 不 同 ，x?(12, n= 137)=35.35,p<0.001, effectsize=0.45。 由 此 可 见 ， 
在 基于 规则 的 任务 中 , 集中 学 习 交 叉 重 对 类 别 结构 会 影响 学 习 者 的 决策 策略 , 因而 并 未 发 现 
中 学 习 的 优势 。 

其 次 ， 在 信息 整合 任务 中 ，66.7% 的 学 习 者 在 集中 学 习 类 别 刺激 时 ， 采 用 信息 整合 策略 
(这 是 习 得 信息 整合 任务 的 最 佳 策 略 ), 而 当 交 错 、 随 机 和 自主 学 习 类 别 刺激 时 ,分 别 有 76.7%、 
76.5% 和 75.8% 的 学 习 者 采用 信息 整合 策略 。 进 一 步 分 析 发 现 ， 对 于 不 同学 习 方式 ， 学 习 者 
采取 的 学 习 策 略 并 没有 显著 差异 = 0.272)。 因 此 ， 在 信息 整合 任务 中 ， 虽 然 交 错 、 随 机 以 
及 自主 学 习 均 会 促进 学 习 者 对 最 优 策 略 的 使 用 , 但 并 未 发 现 自主 学 习 相 较 于 交错 、 随 机 学 习 
存在 优势 的 证 据 。 


m 


在 真实 的 类 别 情境 中 , 学 习 者 可 以 自由 选择 每 次 试验 要 学 习 的 类 别 , 并 自行 决定 类 别 的 
学 习 顺 序 。 因 此 ， 为 了 更 准确 和 深入 地 揭示 类 别 学 习 的 效率 机 制 ， 除了 被 动 学 习 方式 ， 本 研 
究 还 增加 了 对 自主 学 习 方 式 的 探索 。 实验 采用 接近 中 等 交叉 重 且 水平 的 四 类 别 结构 材料 , 试 
更 好 地 分 离 基 于 规则 和 信息 整合 的 类 别 学 习 者 , 平衡 两 种 类 别 在 学 习 速 度 上 的 差异 , 以 探 
讨 学 习 方 式 对 不 同类 别 结构 的 影响 。 结 果 表 明 ， 当 类 别 交 叉 重 县 时 ， 基 于 规则 的 分 类 正确 率 
显著 低 于 信息 整合 的 分 类 正确 率 。 

本 研究 还 进一步 发 现 了 不 同类 别 结构 下 学 习 方 式 的 优势 效应 : 对 于 规则 任务 , 集中 学 习 
的 分 类 正确 率 显 著 低 于 交错 、 随 机 和 自主 学 习 的 分 类 正确 率 , 但 这 三 种 学 习 方式 的 分 类 正确 
率 没有 显著 差异 ， 对 于 信息 整合 任务 ， 人 集中、 交错 和 随机 学 习 的 分 类 正确 率 没有 显著 差异 ， 
但 自主 学 习 的 分 类 正确 率 显 著 高 于 集中 学 习 的 分 类 正确 率 。 综 上 ， 当 类 别 交 叉 重 县 时 ， 集 中 
学 习 存 在 着 劣势 ， 自 主 学 习 存在 着 优势 。 


Rl 


ay 


3.1 RUSSRAAY RAIS IHAS 

前 人 研究 指出 , 当 交 错 学 习 类 别 刺 激 时 , 学习 者 需要 为 每 个 类 别 同时 生成 多 个 检验 规则 ， 
这 会 增加 工作 记忆 的 负担 ， 最 终 不 利于 规则 学 习 (Noh et al, 2016); 而 当 集 中 学 习 规则 类 别 
时 , 学 习 者 具备 从 不 相关 维度 中 识别 出 相关 维度 的 优势 , 尽管 整个 过 程 依 赖 工作 记忆 和 执行 
注意 ， 但 工作 记忆 促使 学 习 者 在 学 习 过 程 中 储存 更 多 的 假设 或 规则 ， 有 利于 类 别 间 的 比较 ， 


最 终 带 来 更 好 的 学 习 效果 (Noh etal., 2016; Wang et al., 2020)。 因 此 ， 对 于 规则 任务 ， 集 中 学 


习 有 利于 学 习 者 比较 来 自 同一 类 别 的 样 例 ， 以 生成 每 个 类 别 的 检验 规则 。 与 之 不 同 ， 本 实验 
并 未 在 交叉 重合 类 别 结构 下 发 现 集中 学 习 规则 任务 的 优势 。 并 且 对 于 自主 学 习 者 , 集中 学 习 


类 别 刺激 的 平均 长 度 与 分 类 正确 率 呈 显 
势 提供 了 数据 支持 。 


著 负 相关 , 这 也 为 集中 学 习 交 叉 重 


根据 模型 拟 合 的 结果 ， 与 交错 、 随 机 、 自 主 学 习 相 比 ， 集 中 学 习 规则 关 另 


则 这 一 最 优 策略 使 用 的 减少 , 即 当 集中 学 习 类 别 刺激 时 , 交叉 重合 类 别 结构 可 能 会 影响 学 习 


者 的 决策 策略 。 


ERMETE 


1 会 导致 联合 规 


般 而 言 , 类 别 学 习 者 需要 构建 一 个 决策 界限 将 知觉 空间 分 隔 成 若干 反应 
域 。 在 每 次 试验 中 ， 学 习 者 先 确定 类 别 刺激 所 属 的 区 域 ， 朋 


x 


了 对 类 别 进行 判断 (Ashby & Gott, 


1988; Ashby & Maddox, 1992)。 因 此 ， 本 研究 认为 当 集 中 学 习 规 则 类 别 时 ， 交 叉 重 登 类 别 结 


构 由 于 没有 绝对 的 分 类 规则 ,可 能 会 干扰 学 习 者 为 每 个 类 别 生成 特定 的 规则 , 不 利于 决策 界 


限 的 形成 ,导致 难以 分 离 不 同类 别 。 这 一 损害 程度 大 于 交错 学 习 类 别 刺激 时 工作 记忆 的 增加 


所 造成 的 负担 ， 最 终 影 响 分 类 决策 。 


此 外 ,信息 整合 的 类 别 学 习 是 内 隐 和 学习, 不 依赖 执行 注意 和 工作 记忆 ， 是 一 种 程序 性 学 


习 。 研 究 表 明 ， 对 于 程序 性 学 习 ， 交 错 学 习 会 比 集中 学 习 的 效果 更 好 (Kornell & Bjork, 2008; 


Noh et al.,2016)。 因 为 交错 学 习 不 仅 有 助 于 学 习 者 


列 比较 类 别 刺激 ， 以 缩小 每 个 类 别 的 特 


征 定义 ， 还 能 促使 学 习 者 快速 放弃 基于 规则 的 次 优 策 略 ， 最 终 有 利于 信息 整合 的 类 别 学 习 。 


根据 本 研究 模型 拟 合 的 结果 , 与 集中 学 习 信息 整合 类 别 相 比 ,， 交错 学 习 会 致使 信息 整合 这 一 


最 优 策略 使 用 的 增加 和 规则 策略 使 用 的 减少 。 然 而 ,本 下 


学 习 的 优势 。 


究 并 未 在 信息 整合 人 


E 务 中 发 现 交 错 


根据 区 别 对 比 假 说 (discriminative-contrast hypothesis)， 当 类 别 间 的 相似 性 高 ， 不 同类 别 


J 


以 此 促进 类 别 学 习 (Kang & Pashler, 2012; Rohrer, 2012). 


八 以 被 区 分 时 ， 交 错 学 习 可 以 促使 学 习 者 比较 不 同类 别 的 刺激 ， 突 出 


然而 ， 交 叉 重 登 类 


类 别 间 的 差异 性 信息 ， 


别 结 构 会 削弱 类 


别 间 的 差异 , 不 利于 学 习 者 掌握 类 别 间 的 差异 性 特征 , 这 可 能 会 进一步 干扰 学 习 者 将 刺激 和 


步 
特定 反应 形成 联结 。 类 别 学 习 多 系统 理论 认为 ， 在 类 别 学 习 过 程 中 ， 基 于 规 贝 


系统 和 信息 整合 主导 的 程序 性 系统 同时 运行 , 两 个 系统 都 在 全 


I 主导 的 陈述 性 


夺 分 类 响应 的 控制 权 (Ashby et 


al., 1998; Ashby & Valentin, 2017; Erickson & Kruschke, 1998)。 尽 管 在 本 研究 中 ， 交 叉 重 登 类 


别 结构 可 能 会 影响 学 习 者 在 信息 整合 任务 中 使 用 信息 整合 策略 的 学 习 效 果 , 但 仍 会 优 于 规则 


策略 ， 即 程序 性 系统 仍 占 主导 地 


EF 


与 特定 反应 联结 的 形成 ， 最 终 难 以 出 现 交错 优势 。 


立 。 因 此 ， 交 错 学 习 信息 整合 类 别 虽 能 促使 学 习 者 快速 放弃 


基于 规则 的 次 优 策略 , 但 交叉 重合 类 别 结构 可 能 会 前 弱 类 别 间 的 差异 性 信息 , 进而 干扰 刺激 


3.2 RUSSRAAWLAESINAKS 


ATH FEM ZEB HE IX RS, 比较 了 自主 学 习 与 被 动 学 习 方式 的 优势 效应 。 
结果 表明 , 无 论 是 基于 规则 和 信息 整合 的 类 别 结构 ,自主 学 习 的 分 类 正确 率 均 显 著 高 于 集中 
学 习 的 分 类 正确 率 , 并 且 自 主 学 习 者 都 更 有 可 能 使 用 最 优 策 略 。 而 对 于 中 间 水 平方 式 (交错 、 
随机 )， 其 优势 效应 仅 体现 在 基于 规则 的 类 别 结构 中 。 因 此 ， 本 研究 初步 认为 交叉 重 登 类 别 
结构 下 自主 学 习 方式 存在 着 优势 。 

尽管 交叉 重 又 类别 结 构 增 加 了 每 个 类 别 的 例外 样 例 , 但 不 同 于 被 动 学 习 方 式 , 自主 学 习 
者 可 以 自由 选择 每 次 试验 学 习 的 类 别 , 并 自行 决定 类 别 的 学 习 顺 序 。 根 据 学 习 者 的 切换 比例 ， 
自主 学 习 者 不 仅 限于 集中 学 习 或 交错 学 习 , 而 是 会 有 策略 性 地 使 用 这 两 种 学 习 方 式 。 这 可 以 
增加 学 习 者 的 选择 权 和 学 习 动 力 , 促使 任务 参与 度 的 提高 (Gureckis & Markant, 2012; Leotti et 
al., 2010; Lu et al., 2021; Markant & Gureckis, 2010)， 星 现 出 “决策 驱动 ”的 优势 。 

此 外 , 本 研究 发 现 了 自主 学 习 方式 给 规则 类 别 和 信息 整合 类 别 带 来 不 同 程度 的 益处 。 对 
于 规则 任务 , 自主 学 习 者 可 以 通过 对 任务 的 感知 调整 学 习 方 式 , 并 将 复杂 的 任务 分 解 成 一 系 
列 简 单 的 问题 。 例如 ， 学 习 者 可 以 通过 一 遍 又 一 遍地 选择 学 习 相同 的 类 别 ， 即 集中 学 习 ， 以 
生成 并 检验 类 别 内 共同 特征 的 假设 , 还 可 以 随时 切换 类 别 以 明确 类 别 间 的 差异 特征 , 这 促使 
自主 学 习 者 在 学 习 过 程 中 加 快 了 假设 检验 的 过 程 , 从 而 有 利于 规则 的 类 别 学 习 。 对 于 信息 整 
合 任务 , 类 别 知识 的 习 得 客观 上 依赖 信息 的 累积 , 学 习 者 通过 不 断 尝试 正确 或 错误 类 别 刺激 ， 
缩小 了 每 个 类 别 的 特征 定义 。 这 促使 学 习 者 快速 放弃 基于 规则 的 次 优 策略 转 而 使 用 最 佳 的 信 
息 整 合 策略 ， 由 此 程序 性 系统 占 主导 地 位 ， 最 终 有 利于 信息 整合 的 类 别 学 习 。 Ai, UH 
车 类 别 结构 会 增加 学 习 者 的 工作 记忆 负担 ， 从 而 不 利于 规则 学 习 。 此 消 彼 长 ， 致使 自主 学 习 
者 在 基于 规则 和 信息 整合 任务 的 分 类 正确 率 上 没有 显著 差异 。 综 上 , 不 论 是 基于 规则 还 是 信 
息 整 合 任务 ,自主 学 习 者 都 能 更 好 地 习 得 类 别 内 的 共同 性 信息 和 类 别 间 的 差异 性 信息 , 通过 
减少 不 确定 性 来 优化 他 们 的 决策 界限 ， 呈 现 出 “数据 驱动 ”的 优势 。 


3.3 ”研究 局 限 与 进展 


首先 ， 本 研究 未 能 控制 类 别 间 的 交叉 重 倒 程度 ， 未 来 可 以 从 主客 观 两 因素 (主动 学 习 、 
重 又 程度 ) 来 进一步 探索 学 习 方式 对 不 同类 别 结构 的 影响 。 其 次 ， 本 研究 仅 探讨 了 单一 学 习 
方式 对 类 别 学 习 的 影响 , 未 来 可 以 探索 多 种 学 习 方式 炙 加 的 效果 , 如 研究 先 集中 后 交错 学 习 
的 效果 (Rau et al., 2010; Sorensen & Woltz, 2016)。 最 后 ， 本 研究 发 现 的 自主 学 习 优 势 效应 尚 


不 够 充分 , 仅 揭示 了 自主 学 习 方式 在 两 种 类 别 结构 下 都 优 于 劣势 的 集中 学 习 , 未 能 发 现 自主 
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对 于 交叉 重 受 类 别 结构 的 学 习 , (1) 无 论 是 基于 规则 和 信息 整合 任务 , 自主 学 习 的 效果 均 


显著 优 于 集中 学 习 ; (2) 对 于 规则 任务 , 没有 出 现 集中 学 习 的 优势 , 反而 


DEE SERE 


势 ; (3) 对 于 信息 整合 任务 , 没有 出 现 交错 学 习 的 优势 , 而 只 有 灵活 运用 集中 和 交错 的 自主 学 


习 方 式 呈 现 出 学 习 优势 。 
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Abstract 

Previous studies have found that participants benefit more from blocked learning in rule- 
based category learning but perform better with interleaved learning in information-integration 
category learning. In interleaved learning, participants need to generate four categories at the same 
time, which will create a high working memory load if applying a rule-based learning strategy and 
hence will encourage participants to switch from this sub-optimal strategy to information 
integration. However, previous studies always require passive conduct of blocked learning or 
interleaved learning. But in real life, people will strategically switch between these two kinds of 
learning schedules. To grasp a better understanding, we compared passive and proactive learning 
schedules (blocked, interleaved, self-regulated, random). In addition, the categories used in 
previous studies are mutually exclusive, which contradicts real life where categories always 
overlapped each other and cannot be perfectly distinguished according to one or more 
combinations of features. For mutually exclusive structures, it is easy to confuse rule-based and 
information-integrated learners, and there is a countable difference in the learning speed of these 
two category structures. To gain more reliable results, an appropriate overlap level and the number 
of categories were chosen for this study. 

The classical four categories rule-based and information integration task is revised to contain 
overlapping stimuli. If classified by both two dimensions the highest accuracy was 90%. A 2 x 4 
between-subject design was adopted. The dependent variables are accuracy and response time, and 
the first independent variable was the category structure: rule-based (RB) and information- 
integration (II). The second variable was the schedule of learning: blocked, interleaved, self- 
regulated, and random, with random presentation as the baseline condition. 265 college students 
were paid to participate in the experiment. Each participant should observe and report to which 


categories the line segment belonged. There were 100 trials each for both the learning phase and 


the test phase. Each phase comprised 25 trials for each category. For the test phase, a new set of 
stimuli are used and no feedback is provided. The behavioral data collected fit into a mathematical 
model to analyze what strategies participants used during tasks. 

The results showed a significant main effect of category structure. That is, the classification 
accuracy of the information-integration task is significantly higher than the rule-based task. The 
main effect of learning schedules was also significant. That is, the classification accuracy of 
interleaved, self-regulated, and random learning was significantly higher than that of blocked 
learning. Post hoc tests showed that the classification accuracy of the blocked learning was 
significantly lower than that of interleaved, self-regulated, and random learning under rule-based 
conditions. For the information-integration condition, the classification accuracy of the blocked 
learning was significantly lower than that of self-regulated. In addition, this study further analyzed 
learners’ self-regulated learning behaviors under the overlapping category structure and found that 
for both rule-based tasks and information-integration tasks, learners' average length of blocked 
learning was significantly negatively correlated with their classification accuracy. A mathematical 
technique of the “Decision Bound Model” was used to analyze the data from the experiment. The 
results of model fitting showed that in both rule-based and information-integration tasks, self- 
regulated learners can use the optimal strategy more frequently. 

In conclusion, this study makes up for the deficiency of perfectly classified categories, finds 
the advantages of self-regulated learning and the disadvantages of blocked learning in category 
overlap, and preliminarily reveals the self-regulated learning advantages and information 
processing characteristics of overlapping category learning. it believes that category overlap 
interferes with the corresponding rules formed by learners for each category under the condition of 
blocking learning, which is not conducive to the blocked learning of rule-based tasks. In addition, 
the overlapping category structure will weaken the different information between categories and 
retain the common information within categories, which is not conducive to the interleaved 
learning of information-integration tasks. However, compared with passive learning, self- 
regulated learning has advantages in the learning of the two types of category structure because of 
its "decision-driven" and "data-driven" effects. 

Key words Category learning, Category overlap, Interleaved learning, Blocked learning, Self- 


regulated learning 


